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Resumo
A hipertensão é caracterizada por ńıveis elevados da Pressão Arterial (PA). É conside-
rada um “assassino silencioso”, pois na maioria dos casos não há manifestações da doença.
Métodos de monitoramento cont́ınuo de forma não invasiva são desejados tanto pelos pro-
fissionais de saúde quanto pelos pacientes que precisam realizar o monitoramento cont́ınuo
da PA. Atualmente o método utilizado para realizar um monitoramento de 24 horas é a
Monitorização Ambulatorial de Pressão Arterial (MAPA); no entanto esse método realiza
uma amostragem pouco densa da PA, pois geralmente o equipamento realiza uma medida a
cada 15 minutos. Atualmente, o método de se medir a PA de forma mais densa (denominada
cont́ınua) é por meio do cateter; no entanto este método pode trazer complicação.
Diante do exposto, fica clara a necessidade de aperfeiçoar as técnicas de medição não
invasiva da PA. Pesquisas recentes têm investigado o uso de técnicas de regressão e de clas-
sificação em sinais de Eletrocardiograma (ECG) e Fotopletismografia (PPG). Basicamente
este método analisa o tempo da onda de pressão que sai do coração e chega a um membro
periférico. Essa técnica é conhecida com Tempo de Trânsito de Pulso (PTT).
O principal objetivo desta pesquisa é implementar e avaliar diferentes abordagens de
classificações e regressão e extrair novas caracteŕısticas dos sinais de ECG e PPG com o
intuito de verificar o desempenho no processo de estimar os valores da Pressão Arterial
Diastólica (PAD) e Pressão Arterial Sistólica (PAS).
No processo de estimar a PA, foram testados os seguintes regressores: Regressão por Vetor
de Suporte (SVR), Regressão com Bagging Predictors, Modelo de Regressão Linear, Modelo
Linear de Regressão Generalizado, LSboost, Regressão por Árvore de Decisão e Regressão
por Stepwise Linear Model. Já no teste da classificação foi utilizada a Máquina de Vetor de
Suporte (SVM) e o Robust boosting.
Para os testes dos algoritmos foram extráıdas caracteŕısticas temporais e caracteŕıstica
no domı́nio da frequência. As caracteŕısticas temporais são as seguintes: o intervalo entre
o pico da onda R do sinal de ECG e o pico do sinal de PPG; o intervalo entre o pico da
onda R do sinal de ECG e o vale do sinal de PPG; e o intervalo R-R do sinal de ECG. Já
as caracteŕısticas no domı́nio da frequência, são 5 bandas de energia do sinal de ECG e 5
bandas de energia do sinal de PPG.
Nos resultados obtidos durante os testes, o algoritmo de Regressão por Árvore de Decisão,
teve os melhor resultado na PAD com erro Desvio Padrão (STD) = 2.80 e Erro Absoluto
Médio (MAE) = 1.89, já os resultados em PAS, com erro STD = 3.26 e MAE = 2.24. Já
nos testes de classificação direta, utilizando o classificador Robust boosting, o classificador
teve um desempenho, com uma acurácia de 99%, sensibilidade de 94%, medida-F de 95% e
uma precisão de 96%.
Assim, pode-se verificar que houve uma melhora significativa ao utilizar a Regressão por
Árvore de Decisão com calibração. Em trabalhos futuros será interessante realizar novos
teste sem o processo de calibração, para ver se o desempenho se mantém consistente.




Hypertension is characterized by high levels of Blood Pressure (BP). It is considered a
“silent killer” because in most cases there are no manifestations of the disease. Methods
of continuous monitoring in a non-invasive way are desired both by health professionals
and by patients who need to perform continuous monitoring of BP. Currently the method
used to perform 24-hour monitoring is Ambulatory Blood Pressure Monitoring (ABPM);
however, this method performs a little dense sampling of BP, as the equipment generally
performs a measurement every 15 minutes. Currently, the method of measuring the BP
in a more dense form (called continuous) is through the catheter; however, this method
can cause complications.
In view of the above, it is clear the need to improve the non-invasive measurement
techniques of BP. Recent research has investigated the use of regression and classifica-
tion techniques in Electrocardiogram (ECG) and Photoplethysmography (PPG) signals.
Basically this method analyzes the time of the pressure wave that leaves the heart and
reaches a peripheral member. This technique is known as Pulse Transit Time (PTT).
The main objective of this research is to implement and evaluate different approaches
of classifications and regression and to extract new characteristics of the ECG and PPG
signals in order to verify the performance in the process of estimating the values of
Diastolic Blood Pressure (DBP) and Systolic Blood Pressure (SBP).
In the process of estimating BP, the following regressors were tested: Support Vector
Regression (SVR), Regression with Bagging Predictors, Linear Regression Model, Gene-
ralized Linear Regression Model, LSboost, Decision Tree Regression and Regression by
Stepwise Linear Model. In the classification test, the Suport Vector Machine (SVM) and
Robust boosting were used.
For the tests of the algorithms, temporal characteristics and characteristic in the fre-
quency domain were extracted. The temporal characteristics are as follows: the interval
between the peak of the R wave of the ECG signal and the peak of the PPG signal; the
interval between the peak of the R wave of the ECG signal and the valley of the PPG
signal; and the R-R interval of the ECG signal. The characteristics in the frequency
domain, are 5 energy bands of the ECG signal and 5 energy bands of the PPG signal.
In the results obtained during the tests, the Decision Tree Regression algorithm had
the best results in DBP with error Standard Deviation (STD) = 2.80 and Mean Absolute
Error (MAE) = 1.89, whereas the results in SBP, with error STD = 3.26 and MAE =
2.24. In the direct classification tests, using the classifier Robust boosting, the classifier
had a performance, with an accuracy of 99%, sensitivity of 94%, F-measure of 95% and
an accuracy of 96%.
Thus, it can be seen that there was a significant improvement when using the Decision
Tree Regressor with calibration. In future research it will be interesting to carry out new
tests without the calibration process, to see if the performance remains consistent.
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2.5.1 Parede arterial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.5.2 Propagação da onda de pressão nas artérias . . . . . . . . . . . . 15
2.6 Classificações de sinais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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imagem é mostrado as oscilações da pressão no manguito, bem como as
marcações da PAS, PAM e PAD. Adaptado de [7]. . . . . . . . . . . . . . 11
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destacado o sistema de condução. No lado direito da imagem é mostrado
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em (b) é mostrado a fase do filtro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.5 Em (a) é mostrado a resposta em frequência do filtro passa-alto do tipo
FIR, com corte em 0.5Hz, e com um destaque nas baixas frequências. E
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diferentes porcentagem de dados utilizados para treinamento (a) - 60%,
(b) - 70%, (c) - 80%, (d) - 90% e (e) - 95% e em cada caso o restante dos
dados foram utilizado para teste. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
xvi
Lista de Nomenclaturas e Abreviac~oes
AAMI Associação para o Avanço da Instrumentação Médica, do inglês Association for
the Advancement of Medical Instrumentation
AC Corrente Alternada, do inglês Alternating Current
AV Atrioventricular




DC Corrente Cont́ınua, do inglês Direct Current
ECG Eletrocardiograma
FC Frequência Card́ıaca
FIR Resposta ao Impulso Finita, do inglês Finite Impulse Response
HA Hipertensão Arterial
IBP Medição Invasiva da Pressão Arterial, do inglês Invasive Blood Pressure
LED Diodo Emissor de Luz, do inglês Light Emitting Diode
xvii
MAE Erro Absoluto Médio, do inglês Mean Absolute Error
MAPA Monitorização Ambulatorial de Pressão Arterial
mmHg Miĺımetros de Mercúrio
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Com base em pesquisas realizadas pela Organização Mundial de Saúde (OMS), estima-
se que a hipertensão é responsável por 12,8% de todas as mortes no mundo, o que repre-
senta aproximadamente 7,5 milhões de mortes [51]. Segundo o Ministério da Saúde (MS),
em 2013 o Brasil possúıa 21,4% de indiv́ıduos maiores de 18 anos diagnosticados com hi-
pertensão, o que representa 31,3 milhões de pessoas [27].
A hipertensão é caracterizada por ńıveis elevados da Pressão Arterial (PA), consti-
tuindo uma doença crônica controlável mas que pode levar a doenças cardiovasculares [27].
É considerada um “assassino silencioso”, pois na maioria dos casos não há manifestações
da doença, mas ela pode levar a ataques card́ıacos, Acidente Vascular Cerebral (AVC),
doença renal, doença ocular e outros problemas graves [45]. Atualmente, as diretrizes da
Sociedade Europeia de Hipertensão propõem classificar os ńıveis da Pressão Arterial Di-
astólica (PAD) e Pressão Arterial Sistólica (PAS) de acordo com os grupos ótimo, normal,
pré-hipertenso e hipertenso, utilizando como limiar os valores fornecidos pela Tabela 1.1.
Tabela 1.1. Classificação da PA de acordo com a Sociedade Europeia de Hiper-
tensão [50].
Classificação da PA PAS (mmHg) PAD (mmHg)
Ótima < 120 e < 80
Normal 120 − 129 e/ou 80 − 84
Pré-hipertenso 130 − 139 e/ou 85 − 89
Hipertensão de grau 1 140 − 159 e/ou 90 − 99
Hipertensão de grau 2 160 − 179 e/ou 100 − 109
Hipertensão de grau 3 ≥ 180 e/ou ≥ 110
Hipertensão sistólica isolada ≥ 140 e < 90
Pressão Arterial (PA); Pressão Arterial Diastólica (PAD);
Pressão Arterial Sistólica (PAS); Miĺımetros de Mercúrio (mmHg).
A PA é definida pela pressão que o sangue exerce nos vasos sangúıneos, que oferecem
uma resistência causada pelas paredes internas. Durante o funcionamento do coração,
é ejetado sangue do ventŕıculo esquerdo para a aorta, onde é produzido um impulso
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no sangue que cria uma pressão fazendo o sangue se deslocar do coração para todo o
sistema circulatório. Esse fluxo depende das propriedades arteriais como elasticidade
e rigidez das paredes de cada artéria [35]. A PA pode variar no decorrer de um dia,
em virtude de exerćıcios f́ısicos, estresse ou condição psicológica [16]. É um importante
parâmetro para diferenciar o estado de saúde de pacientes em ambiente cĺınico. Em
pacientes hospitalizados, a PA é medida de 3 a 4 vezes por dia, ou quando há algum
sintoma, e antes ou depois de alguns exames importantes. No caso de pacientes que
estejam em uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI), a PA é verificada a intervalos de
tempos regulares [52].
Stephen Halls, em 1733, realizou os primeiros experimentos que deram origem às
medições da PA. Para tanto, utilizou um longo tubo de vidro que canulava a artéria de
um cavalo e com isso era posśıvel observar a pulsação do sangue. Em 1847, o alemão
Carl Ludwig desenvolveu o quimógrafo, que é um dispositivo mecânico e hidráulico que
proporcionou um grande avanço para a obtenção de registro cont́ınuo da PA [11]. Em
1949, Perterson utilizou pela primeira vez o cateter intra-arterial para medir PA em um
cenário cĺınico [36].
O método de Medição Invasiva da Pressão Arterial, do inglês Invasive Blood Pressure
(IBP), é fundamentado no uso de um cateter, um transdutor e alguns outros componentes,
que permitem medir a PA diretamente em um vaso sangúıneo. Embora a medição da PA
realizada pelo método invasivo ofereça uma monitorização cont́ınua da PA, ela é usada
restritivamente devido à dificuldade de operação e à possibilidade de dor, sangramento e
infecção.
Já para os métodos de Medição Não Invasiva da Pressão Arterial, do inglês Non-
Invasive Blood Pressure (NIBP), existem várias abordagens. O método mais popular é o
auscultatório, que se baseia no som de Korotkoff, gerado a partir da mudança de pressão
em um braço envolvido por um manguito e auscultado por meio de um estetoscópio.
Outro método bastante conhecido é o oscilométrico, usualmente utilizado em aparelhos
automáticos e que permite determinar a PAD e a PAS com base na oscilação máxima, que
corresponde à Pressão Arterial Média (PAM). Um outro método é o da onda ultra-sônica,
que utiliza um sensor ultrassônico na região da artéria para medir a PA. Finalmente, o
método da Velocidade da Onda de Pulso, do inglês Pulse Wave Velocity (PWV), também
bastante pesquisado, utiliza sinais de ECG e de PPG para inferir a PA por meio da
conversão de distância e tempo que o sangue bombeado de um coração leva para chegar
ao vaso sangúıneo periférico [52].
Um método muito consolidado para medir a PA por grandes peŕıodos se baseia na
Monitorização Ambulatorial de Pressão Arterial (MAPA). As medições com esse equipa-
mento fornecem informações adequadas e precisas para muitas aplicações médicas [43],
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têm a vantagem de serem não invasivas [49], são consideradas o padrão ouro para di-
agnóstico da hipertensão crônica [15]. No entanto, existem algumas desvantagens que
limitam o uso da MAPA. A primeira é que ela não permite registrar a PA de forma
cont́ınua [43, 22]. De fato, trata-se de um processo de amostragem pouco densa [48],
sendo que geralmente os registros são realizados a cada 15 minutos, e assim é posśıvel ob-
ter apenas 100 leituras de PA num peŕıodo de 24 horas [32]. Isso pode ocasionar perda de
eventos que acontecem entre um registro e outro [49]. As outras desvantagens da MAPA
estão relacionadas ao comportamento do paciente durante o exame. Se durante as me-
didas da PA o braço do paciente não permanecer em repouso ou se o braço não estiver
posicionado de maneira adequada, isso pode influenciar a exatidão da medida [30, 31].
A PA cont́ınua não pode ser obtida por métodos baseados em manguito, pois com
o uso do manguito é necessária uma pausa de pelo menos 1 a 2 minutos entre cada
medição da PA. Além disso, o paciente pode ser perturbado pela insuflação do manguito
e esse distúrbio pode causar uma elevação súbita da PA. Uma medição cont́ınua da
pressão arterial é desejável em diversas configurações cĺınicas e domésticas [46, 43]. Por
exemplo, nos cuidados perioperatórios, a Sociedade Americana de Anestesiologia exige
uma monitorização cont́ınua da PA em pacientes com doença sistêmica grave [19].
Na literatura tem havido muita atenção para o monitoramento cont́ınuo não inva-
sivo da PA sem o uso de manguito. Uma alternativa muito abordada é a utilização da
PWV [35]. Esse método se baseia na teoria de propagação da onda de fluidos em tubos
elásticos [21], e na observação do tempo de chegada da onda de pressão que se propaga
pela árvore arterial. O método depende de parâmetros fisiológicos como as propriedades
das paredes arteriais, que variam com a pressão e com o comprimento da artéria. De-
pende ainda de procedimentos de calibrações para oferecer medidas confiáveis [11]. Na
Figura 1.1 é mostrado o sinal de ECG juntamente com o sinal de PPG, que são utilizados








Figura 1.1. Relação entre o sinal de eletrocardiografia (ECG, na parte superior)
e o sinal de pletismografia (PPG, na parte inferior). O PTT é medido entre o pico
R do sinal de ECG e o ponto de máxima no PPG, e se relaciona com os valores
instantâneos de PAD e PAS. O L é o comprimento da artéria e o PWV é a velocidade
da onda de pulso. Adaptado de [11].
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1.2 Definic~ao do problema cientfico e proposta
Diante do exposto, fica clara a necessidade de aperfeiçoar as técnicas de medição não
invasiva da PA. Pesquisas recentes têm investigado o uso de técnicas de regressão e de
classificação aplicadas a sinais de ECG e PPG. Essas pesquisas analisam os intervalos
de tempos medidos entre esses dois sinais, e os correlacionam aos valores da PA obtida
por cateter. As caracteŕısticas extráıdas dos sinais de ECG e PPG permitem treinar um
sistema de classificação ou de regressão, com intuito de prever os valores da PAD e da
PAS.
Um método muito pesquisado se baseia na análise do PTT, que é o tempo em que
a onda de pressão leva para se propagar pelo sistema arterial central. Este método
não requer manguito ou comprimento da artéria e pode ser usado para monitoramento
cont́ınuo da PA. O PTT é derivado do atraso de tempo entre a onda R do ECG e a
chegada da onda ao um membro periférico, que pode ser verificada pelo PPG. A onda R
ocorre no ińıcio da śıstole do coração, quando o sangue ejetado do coração para a aorta
cria uma onda de pressão que se move para os membros periféricos. Portanto, a onda R
é a referência para o ińıcio do ciclo de pressão, além de ser comparativamente simples de
detectar [35].
No entanto, nos estudos observados, não foram encontradas análises definindo a PA
em faixa de valores utilizando classificadores mais recentes da literatura, para tentar
enquadrar as caracteŕısticas observadas dos sinais de ECG e PPG em temos dessas clas-
ses. Os estudos observados utilizaram técnicas atuando diretamente sobre os valores
numéricos de pressão e com base em modelos de regressão linear, árvores de decisão,
Regressão por Vetores de Suporte, do inglês Support Vector Regression (SVR), Adaptive
Boosting (AdaBoost) e Random Forest Regression (RFR) [21]. Outros aspectos a serem
explorados incluem a utilização de técnicas mais avançadas de aprendizagem de máquina,
e a utilização de outras caracteŕısticas que podem ser extráıdas dos sinais de ECG e PPG.
Neste contexto, este trabalho propõe investigar o uso de diferentes técnicas de classi-
ficação e outros conjuntos de caracteŕısticas a serem extráıdas dos sinais, com intuito de
verificar um posśıvel aumento da acurácia ou precisão no processo de avaliação da PA a
partir dos sinais de ECG e PPG. Propõe ainda avaliar a classificação de pré-hipertensão
com base na aplicação direta de um classificador às caracteŕısticas extráıdas, em oposição
ao diagnóstico feito a partir dos valores de PA estimados com base nos regressores apli-
cados àquelas caracteŕısticas. A escolha do diagnóstico de pré-hipertensão foi baseada
nos resultados encontrados na literatura. Foi o tipo de classificação com pior desempe-
nho, representando aparentemente um maior desafio quando comparado à classificação




O objeto desta pesquisa é avaliar combinações de diferentes regressores e conjuntos de
caracteŕısticas extráıdas dos sinais de ECG e PPG com o intuito de verificar o desempenho
no processo de estimar os valores da PAD e PAS. Objetiva ainda avaliar se o uso de
um classificador aplicado diretamente às caracteŕısticas permite detectar pré-hipertensão
com melhor desempenho do que estratégias encontradas na literatura, que se baseiam em
geral na aplicação da definição de pré-hipertensão aos valores de PA estimados com os
regressores.
1.3.2 Objetivos espećıficos
• Implementar e avaliar algoritmos de regressão para estimação da pressão diastólica
e sistólica utilizando caracteŕısticas extráıdas dos sinais de ECG e PPG.
• Utilizar classificadores de padrões para estimar faixas em que se encontram a PA
diastólica e sistólica, dentro de um conjunto de faixas previamente definidas em
treinamento e assim comparar o resultado de classificação dessas faixas com os
erros de regressão obtidos nos métodos já avaliados na literatura.
• Comparar os resultados dos métodos avaliados com o métodos existentes na litera-
tura, tanto em termos de métricas de desempenho para estimação da PA, como no
sentido de utilizar como uma posśıvel ferramenta para auxiliar no diagnóstico de
hipertensão.
1.4 Justificativa
A falta de um diagnóstico prévio da Hipertensão Arterial (HA) pode causar diver-
sas complicações como ataques card́ıacos, AVC, doença renal, doença ocular e outros
problemas graves [45]. Além disso, está entre os principais fatores que levam a óbito [8].
No sistema público de saúde no Brasil, o custo anual estimado para o tratamento da
HA é de aproximadamente US$ 398,9, milhões o que representa 1,43% dos gastos totais
do Sistema Único de Saúde (SUS). No setor privado, o gasto anual atinge cerca de US$
272,7 milhões, representando 0,83% do total de gastos [10]. Já as estimativas de custo
anual com medicamentos para tratamento da HA correspondem a 52,3% dos gastos no
SUS e de 27.3% no setor privado [10].
A presente pesquisa propõe utilizar novas técnicas para estimar a PAD e a PAS
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utilizando caracteŕısticas extráıdas dos sinais de ECG e PPG, de modo a estimar a PA
continuamente. Este tipo de investigação pode viabilizar o desenvolvimento de novos
dispositivos vest́ıveis capazes de estimar a PA apenas com os sinais de ECG e PPG.
Outro caso em que esse estudo pode ser útil diz respeito a pacientes que estão na
UTI, pois não seria necessária a utilização do cateter para medir a PA continuamente,
assim evitando infeções ou outras complicações causadas pelo uso do cateter.
Segundo Peter, os médicos necessitam de métodos confiáveis e que sejam capazes de
coletar informações durante longos peŕıodos para obter um melhor diagnóstico [35]. Já
os pacientes desejam que os métodos para medição de PA sejam automatizados e que
não dependam de manguito inflável, que é desconfortável quando utilizado por longos
peŕıodos [35].
Em recém-nascidos há uma dificuldade de se medir a PA com exatidão, pois existem
inúmeros fatores de dif́ıcil controle que interferem na leitura correta da PA [23]. Um desses
fatores é a dificuldade de escolher o manguito correto para as mais variadas larguras de
braço; uma escolha errada pode influenciar na exatidão da PAD e da PAS, tanto para
mais como para menos [38]. Outro fator é a dificuldade de obtenção da PA em crianças
com pouca idade gestacional, com pouco peso, ou chorosas tornando sons de Korotkoff
quase inaud́ıveis pela baixa amplitude do pulso e baixa Frequência Card́ıaca (FC) [23, 38].
1.5 Estrutura da dissertac~ao
Esta dissertação está divida em cinco caṕıtulos.
No primeiro caṕıtulo, é feita uma introdução à motivação da dissertação. São apre-
sentados os conceitos básicos e a importância de se monitorar a PA, expondo as vantagens
e desvantagem de se utilizar os diversos métodos de medir a pressão. São ainda definidos
os objetivos desta pesquisa, diante do contexto apresentado.
No caṕıtulo 2, é apresentada a fundamentação teórica, que descreve os métodos de
medir a PA em modo invasivo e não invasivo, seguidos das suas vantagens e desvantagens.
O caṕıtulo também abrange os sinais de ECG e PPG, bem como a aquisição, condici-
onamento e processamentos de cada sinal. E finalmente o caṕıtulo descreve o método
utilizado para estimar PA com base nos sinais de ECG e PPG.
No caṕıtulo 3, são apresentados os procedimentos utilizados para avaliar e selecionar
sinais válidos em uma base de dados, bem como as técnicas para extrair as caracteŕısticas
de cada sinal. O caṕıtulo detalha os métodos desenvolvidos para analisar o desempenho
do sistema e comparar os resultados obtidos com os resultados já existentes na literatura.
O caṕıtulo 4 apresenta os resultados e as interpretações dos testes realizados com o
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uso de regressores para a estimação da PA, e de classificadores para avaliar o diagnóstico
da pré-hipertensão
Finalmente, o caṕıtulo 5 apresenta a conclusão da dissertação com uma compilação




Neste caṕıtulo são apresentados os conceitos e resultados da literatura cient́ıfica que
fundamentam a técnica utilizada para estimar a PA por meio dos sinais de ECG e PPG.
Inicialmente, são apresentados os mecanismos fisiológicos relacionados à PA, seguidos dos
principais métodos utilizados hoje para sua medição, incluindo as modalidades invasiva
na forma cont́ınua e não-invasiva na forma discreta. Em seguida, são brevemente ana-
lisados os sinais de PA, eletrocardiografia e fotopletismografia. O entendimento desses
sinais viabiliza a discussão seguinte, referente à medição cont́ınua e não-invasiva da PA.
Finalmente, o caṕıtulo discute ainda técnicas de classificação e de regressão de sinais, que
são usadas para a construção dos métodos propostos no Caṕıtulo 3.
2.1 Press~ao arterial
A PA é considerada um dos sinais vitais mais importantes [8]. É diretamente relaci-
onada à força resultante que o coração exerce no sangue para que ele circule pelos vasos
sangúıneos. A medida da PA é dada em Miĺımetros de Mercúrio (mmHg), e pode ser
dividida em três valores, denominados de PAS, PAD e PAM, que são respectivamente o
valor máximo, mı́nimo e médio da PA. Segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia [8],
os valores de PAS e PAD considerados normais são em torno de 120 mmHg e 80 mmHg,
respectivamente. Já valores da PAS sistematicamente maiores do que 140 mmHg e da
PAD sistematicamente maiores do que 90 mmHg, levam a um diagnóstico de hipertensão.
Com os valores da PAS e da PAD pode-se determinar o valor aproximado da PAM [9],
dado por
PAM = PAD +
1
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(PAS − PAD), (2.1)
em que PAD é a pressão arterial diastólica, e PAS é a pressão arterial sistólica. Por ser
um método simples, esta aproximação é usada na maioria das situações cĺınicas [9], mas
vale ressaltar que há abordagens mais precisas.
De fato, para se obter a PAM efetiva, é necessário calcular a integral da curva de
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em que PA é a pressão arterial, ti é tempo inicial, tf é o tempo final.
2.2 Metodos de medida da press~ao arterial
2.2.1 Métodos invasivos de medição cont́ınua de pressão
O cateter intra-arterial é o principal instrumento utilizado para medir a PA continu-
amente, em um método conhecido como IBP. O cateter é um tubo de plástico de alta
pressão, que é preenchido com um fluido e conectado diretamente ao sistema arterial que
permite realizar a leitura da PA. A forma de onda da PA é transmitida da coluna de
fluido para um transdutor, onde é convertida em um sinal elétrico. O sinal elétrico da
PA é processado e exibido em um monitor. Na Figura 2.1 é mostrado o esquema de
medição da PA usando de um cateter. Os principais locais para canulação podem ser
nas artérias periféricas, como a aórtica radial, ulnar, braquial, femoral ou radicular [11].
A IBP é amplamente utilizada para medir a mudança dinâmica súbita de sangue. No
entanto, esse método é utilizado de forma restrita, devido à dificuldade de operação e à








Figura 2.1. Esquema de utilização do cateter para medição cont́ınua da pressão
arterial, com o cateter introduzido diretamente na artéria radial. O cateter é co-
nectado a um coluna ĺıquida e pressurizada. Já o transdutor de pressão realiza as
leituras da PAS, PAD e PAM, que são mostrados no monitor. O suporte é utilizado
para fixação do transdutor e da bolsa de heparina. Adaptado de [39].
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2.2.2 Métodos não invasivos de medição de pressão a intervalos espaçados (medição
não cont́ınua)
2.2.2.1 Método Auscultatório
O método auscultatório é baseado nos sons de Korotkoff [32]. Trata-se de observar o
ciclo do fluxo sangúıneo na artéria oclúıda por um manguito, que é posicionado na parte
superior do braço. Um estetoscópio é utilizado para auscultar os sons gerados pelo fluxo
sangúıneo até o desaparecimento dos sons, quando a oclusão é completamente removida
por dilatação do manguito e o fluxo sangúıneo restaurado. Os sons aud́ıveis são causados
pelo fluxo de sangue que circula pelo vaso parcialmente ocluso, fluxo este que causa
turbulência no vaso e provoca as vibrações auscultadas por meio do estetoscópio [2, 32].
Com o ińıcio e o fim dos sons de korotkoff, é posśıvel avaliar qual é a PAD e a PAS.
Este método tem a desvantagem de apertar o braço do paciente e a necessidade de fazer
cálculos para encontrar a PAM.
2.2.2.2 Método oscilométrico
O método oscilométrico registra as oscilações de pressão em um manguito durante
a deflação gradual. As oscilações começam próxima da PAS e continuam até abaixo da
PAD. Este método estima a PAD e a PAS de forma indireta. Basicamente um algoritmo
encontra a oscilação máxima no manguito, que corresponde à PAM, e utiliza um outro
algoritmo para estimar os valores da PAS e PAD [2]. Na Figura 2.2 são mostradas as
oscilações de pressão no manguito.
Esse método possui algumas desvantagens, a primeira é o fato de que o sinal adqui-
rido das oscilações da pressão no manguito depende da pressão na parede das artérias,
e qualquer variação no estado do paciente pode induzir a erros na medição. Ainda há o
fato de que a PAD e a PAS são resultados de cálculos realizados por algoritmos ajustados
para um grupo de indiv́ıduos, considerados com batimento card́ıaco normal. Por este
motivo, o método oscilométrico apresenta limitações em indiv́ıduos com arritmias, taqui-
cardia, diabetes, entre outros estados de saúde que impliquem um batimento card́ıaco
irregular [32, 2].
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Figura 2.2. Na parte superior da imagem é mostrado um braço envolvido por um
manguito, que inicialmente está pressurizado com uma pressão maior que a PAS.
Na representação das oscilações é mostrado que aos poucos a pressão do manguito
vai sendo reduzida até abaixo da PAD. Na parte inferior da imagem é mostrado as
oscilações da pressão no manguito, bem como as marcações da PAS, PAM e PAD.
Adaptado de [7].
2.3 Eletrocardiograma
O sistema cardiovascular tem o coração como um órgão muscular formado por quatro
câmaras. Sua principal função é bombear sangue oxigenado para todas as partes do corpo.
Um coração de uma pessoa h́ıgida normalmente mantém um ritmo card́ıaco constante.
No processo de bombear sangue, primeiramente acontece a contração dos átrios (śıstole
atrial), que é seguida pela contração dos ventŕıculos (śıstole ventricular) e finalmente
durante a diástole todas as quatro câmeras são relaxadas. Para a ativação das câmaras,
o coração tem um sistema de condução card́ıaca que se espalha por todas as partes
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do miocárdio. As estruturas de condução do coração são mostradas na Figura 2.3, em
que é apresentado o feixe de His e seus ramos, vias atriais, o Sinoatrial (SA), o nó






















Figura 2.3. No lado esquerdo da imagem é mostrado um coração humano, onde
está destacado o sistema de condução. No lado direito da imagem é mostrado a
relação das atividades elétricas do sistema de condução de cada músculo do coração,
ou seja, a formação do registro de ECG. Adaptado de [3].
O sinal de ECG é formado por ondas de despolarização e repolarização, ou seja, pela
soma de várias ondas. A primeira é a onda P, que corresponde à despolarização atrial; em
seguida, há o complexo QRS, que corresponde à despolarização ventricular; e finalmente,
há a onda T, que corresponde à repolarização ventricular. Na Figura 2.4 é mostrado um














Figura 2.4. Sinal de ECG, onde é mostrado a localização das ondas (P, Q, R, S e
T), os segmentos PR e ST e os intervalos PR e QT. Adaptado de [29].
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Para aquisição dos sinais de ECG, vários eletrodos são colocadas na superf́ıcie da
pele para formar as derivações, cada derivação registra a diferença de potencial entre
dois eletrodos, desta forma é posśıvel medir a magnitude total do potencial elétrico do
coração. Esses sinais são obtidos por um equipamento conhecido como eletrocardiógrafo,
que tem a função de adquirir, amplificar, filtrar e registar os sinais de ECG, que são da
ordem de Milivolts (mV) [4].
Geralmente os eletrocardiógrafos comerciais são capazes de registrar 12 derivações.
Onde três derivações (I, II e III) são dos membros convencionais, com mais seis derivações
precordiais (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) e finalmente três derivações aumentadas dos
membros (aVR, aVL e aVF). Na Figura 2.5 é mostrado as configurações para formação
das derivações. Os eletrodos ligados ao Braço Direito (BD), Braço Esquerdo (BE) e
Perna Esquerda (PE), formão o triangulo de Willson, que serve como referência para as
derivações precordiais. A derivação I é formada pelo BD, BE, a derivação II é formada


















Figura 2.5. Na parte superior da imagem é mostrado o esquema de ligação dos
eletrodos para o registro das derivações (I, II e III). Na parte inferior esquerda é
mostrado o local dos eletrodos para registro das derivações precordiais (V1, V2, V3,
V4, V5 e V6). E na parte inferior direita é mostrado o local dos eletrodos para a
formação do terminal central de Wilson. Adaptado de [4].
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2.4 Fotopletismografia
Pletismografia fotoelétrica (PPG), é um método não invasivo capaz de detectar mu-
danças no volume sangúıneo em determinadas partes do corpo [44]. O equipamento que
adquire o sinal de PPG utiliza basicamente dois componentes: um Diodo Emissor de Luz,
do inglês Light Emitting Diode (LED) e um fotoreceptor (receptor de luz), que podem
ser configurados de duas maneiras. A primeira configuração é colocar o LED na frente do
fotoreceptor, fazendo que a luz atravesse todos os tecidos do paciente, essa configuração
é conhecida como pletismografia transmissiva. A outra configuração é colocar o LED
ao lado do fotoreceptor, desta forma a luz emitida pelo LED é refletida pelos tecidos e
capturada pelo fotoreceptor, essa configuração é conhecida como pletismografia reflexiva.















Figura 2.6. Em (a) é mostrado a fotopletismografia transmissiva. O LED emi-
sor e o fotoreceptor de luz, são fixados um na frente do outro, de modo que os
componentes fiquem posicionados na extremidade do dedo. Em (b) é mostrado a
fotopletismografia reflexiva. O LED emisor e o fotoreceptor de luz, são fixados um
ao lado outro, mas separados por um invólucro. Adaptado de [33].
Cada configuração tem caracteŕısticas diferentes, a fotopletismografia transmissiva
necessita de uma fonte de luz forte, pois, tem de atravessar os tecidos e chegar ao receptor,
esse método funciona melhor em parte finas do corpo, como por exemplo, nas ponta dos
dedos ou no lóbulo da orelha [33]. Enquanto a fotopletismografia reflexiva, pode ser
usada em qualquer parte do corpo, ou seja, em parte mais espessas, e com a vantagem de
fornecer a mesma qualidade de sinal, usando uma fonte de luz com menor potência [49].
Como o PPG representa a quantidade de luz infravermelha que o sangue absorve
ou reflete, é posśıvel observar uma variações na quantidade de luz que pode ultrapassar
o tecido durante o ciclo card́ıaco, essa mudança é causada pela variação de pressão do
sangue nos vasos sangúıneos [33].
Segundo Jones, o prinćıpio do método inventivo deriva da lei de Beer-Lambert, fornece
a relação entre a absorção da luz por uma concentração de um material em função do
caminho através da solução. Pela lei de Beer-Lambert, a intensidade de luz transmitida
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é dada por [20]
I = I0e
−ε(λ)cx, (2.3)
em que I0 é a intensidade da luz incidente, o ε(λ) é o coeficiente da extinção da luz
monocromática no comprimento de onda λ, c é a concentração do material, e o x é a
distância.
Ao adquirir um sinal de PPG é posśıvel observar que existe duas componentes, uma
Corrente Cont́ınua, do inglês Direct Current (DC) e outra Corrente Alternada, do inglês
Alternating Current (AC). A componente DC está relacionada com a espessura dos
tecidos e cor da pele. Como essa estrutura não muda no decorrer do tempo, ela sempre
vai absorver a mesma quantidade de luz. Já a componente AC está relacionada com a
variação do sangue no tecido e tem uma associação com a frequência card́ıaca [49].
2.5 Medic~ao contnua e n~ao invasiva da press~ao sangunea
2.5.1 Parede arterial
Nesse item é descrito apenas algumas informações importantes sobre as paredes ar-
teriais. Basicamente a parede arterial é formada pelas seguintes estruturas: endotélio,
elastina, colágeno e o músculo liso. O endotélio tem a função de produzir uma parede lisa
para o fluxo sangúıneo no interior dos vasos, não tendo nenhum efeito considerável nas
propriedades mecânicas da parede arterial. A elastina tem a função de produzir tensão
no ińıcio da expansão da parede arterial e é altamente extenśıvel. O colágeno tem a
função de exerce tensão na parede arterial e é muito mais ŕıgido que a elastina, seu efeito
acontece apenas após o ińıcio do esticamento da artéria. O músculo liso tem a função de
produzir tensão para modular a elasticidade arterial. Ao observar as propriedades das
paredes arteriais, os efeitos inerciais podem ser despreźıveis, pois, as propriedades dessas
camadas é diferente em vários pontos da árvore arterial. A elastina é mais abundante
nas artérias centrais e exerce sua elasticidade em valores baixos da PA. Já em valores
mais altos da PA, o colágeno determina a elasticidade da parede arterial. E o músculo
liso tem uma atuação maior nas artérias periféricas [21, 28].
2.5.2 Propagação da onda de pressão nas artérias
Com algumas das propriedades das paredes arteriais descritas no item anterior, é
posśıvel modelar a propagação da onda de pressão do sistema vascular, utilizando um tubo
ciĺındrico estático, com propriedades semelhantes as das paredes arteriais, é empregado
modelos de propagação em tubos, e assim relacionando a elasticidade da parede arterial
com o PTT [21, 28]. Desta forma a pressão (P) nos tubos está relacionada com o módulo
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elástico (E), que é dada por
E = E0.e
α(P−P0), (2.4)
em que E0, P0 e α são parâmetros inerentes a cada indiv́ıduo [18, 21]. A onda de pressão
que tem ińıcio em uma extremidade proximal, leva um tempo para se propagar através
de um tubo e assim atingir a extremidade distal. Esse tempo é chamado de PTT, que
é baseado no peŕıodo em que a onda de pulso sai do coração e chega a um membro
periférico. Esse tempo pode ser medido por meio de um ECG e de um PPG. A onda R
do ECG, é um bom parâmetro, pois ocorre no ińıcio da śıstole do coração, isso quando o
sangue é ejetado do coração para a aorta e assim é criado a onda de pressão de pulso [35].
Na Figura 2.7 é ilustrado a relação entre os sinais de ECG e PPG.






















Figura 2.7. Relação entre o sinal de ECG (Linha cont́ınua) e o sinal de PPG
(Linha tracejada). Observe que o PTT é o tempo entre o pico da onda R do sinal
de ECG e o ponto máximo do sinal de PPG. Adaptado de [14].
2.6 Classificac~oes de sinais
2.6.1 Máquina de vetor de suporte (SVM)
A Máquina de Vetor de Suporte, do inglês Suport Vector Machine (SVM) é um algo-
ritmo de aprendizagem de máquina supervisionado, é considerado um dos algoritmos de
aprendizagem de máquina mais poderosos, quando se trata de criação de modelos fortes,
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com um ńıvel de esforço computacional razoável [21]. É capaz de reconhecer padrões
de acordo com os dados de entrada. Inicialmente é necessário realizar um treinamento
do algoritmo. Nesse ponto é fornecido um conjunto de dados, onde se tem os dados de
entrada e a sáıda esperada para cada caso, ou seja, separando os dados em classes. A
SVM faz uso de funções Kernel para classificar problema não lineares, onde são criados
hiperplanos com dimensões superiores.
2.6.2 Robust boosting
O Robust boosting é uma extensões do AdaBoosting, só que com algumas melhorias,
como por exemplo redução a sensibilidade ao rúıdo. O AdaBoosting tem o problema
que é a rápida deterioração quando um rúıdo aleatório é adicionando ao conjunto de
treinamento [13]. O algoritmo Robust boosting é significativamente mais robusto contra
rúıdo quando comparado como o AdaBoosting e tem a vantagem de exigir menos dados
de treinamento [13].
2.7 Regress~ao n~ao-linear de sinais
2.7.1 Regressão por vetores de suporte (SVR)
A SVR usa os mesmos prinćıpios que a SVM, com algumas poucas diferenças, a
principal diferença é que a SVR retorna um número real em vez de uma classificação como
acontece na SVM [41]. A SVR utiliza kernels para resolver problemas não lineares, tem a
vantagem de não depender de otimização em espaços de alta dimensionalidades [26, 47].
2.7.2 Regressão por árvore de decisão
A regressão por árvore de decisão cria modelos em um formato de árvores, que consiste
em um certo número de nós de decisão, cada nó possui duas ou mais ramificações, ou
seja, esse modelo divide um conjunto de dados em subconjunto cada vez menor. No
inicio do processo, cada entrada segue um caminho na árvores até chegar no valor final,
todas as decisões são baseadas no processo de treinamento. Basicamente esse modelo
tenta encontrar o menor valor de desvio padrão para calcular a homogeneidade de uma
amostra numérica [21, 40].
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2.7.3 Regressão baseado em bagging predictors
O algoritmo Bagging Predictors é baseando em outro algoritmo conhecido como Bo-
otstrap, que utiliza árvores de classificação e regressão. Basicamente o algoritmo Bagging
Predictors realiza uma amostragem e gera vários outros algoritmos, em seguida utiliza
todos os algoritmos gerados para obter um novo algoritmo de classificação ou regressão
aprimorado. Durante o processo é realizado cálculos da média de cada um dos algoritmos
para prever o valor numérico de cada classe [5].
2.7.4 Modelo de regressão linear
O modelo de regressão linear tem como principal caracteŕıstica a linearidade dos
coeficientes dos preditores. Esse algoritmo descreve a relação entre as respostas e os pre-
ditores, que incluem informações sobre estimativas de coeficiente, estat́ısticas resumidas,
método de ajuste e dados de entrada [25].
2.7.5 Modelo linear de regressão generalizado
O modelo linear de regressão generalizado é baseado no modelo de regressão linear
descrito anteriormente, no entanto utiliza respostas exponenciais de distribuições, como
distribuições binomial, poisson, normal, gama e normal inversa entre outras [12].
2.7.6 LSboost
O algoritmo LSboost é baseado em um outro algoritmo Random forests, no qual utiliza
uma combinação de preditores em árvores, de modo que cada uma das árvores dependa
de um vetor aleatório amostrado independente e com a mesma distribuição para todas
as outras árvores [6].
2.7.7 Stepwise Linear Model
A regressão stepwise linear model realiza a escolha de variáveis para o modelo pre-
ditivo, a fim de encontrar o melhor modelo que reduz o erro de previsão dos dados.




Neste caṕıtulo são apresentadas as técnicas utilizadas para estimar a PA a partir
dos sinais de ECG e PPG, previamente adquiridos do banco de dados MIMIC-III do
site Physionet [37]. Na Figura 3.1 é mostrado um diagrama de blocos resumindo todo
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Figura 3.1. Diagrama de blocos, onde é mostrado a entrada dos sinais, filtragem
dos sinais e treinamento e teste do algoritmo de classificação e regressão.
3.1 Banco de dados
Os sinais de ECG, PPG e PA foram adquiridos do banco de dados The MIMIC-III
Waveform Database [37], que é um banco de dados gratuito, que contém inúmeros sinais
fisiológicos de pacientes que se encontravam na UTI. Cada conjunto de sinais foram
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adquiridos por um único monitor de paciente. Cada registro pode conter até oito formas
de ondas simultaneamente, incluindo as ondas de ECG, PPG e PA, que são os sinais de
interesse para este trabalho. Cada registro possui um arquivo de cabeçalho que contém
informações de taxa de amostragem, tamanho do sinal, quantidade de sinais dentro do
registro, unidades de medida e o nome de cada sinal. Todos os sinais de ECG, PPG e
PA estão amostrados a uma taxa de 125Hz e com resolução de 8, 10 ou 12 bits [37].
No banco de dados The MIMIC-III Waveform Database, não se tem informações
dispońıveis sobre os pacientes como: idade, sexo, dados cĺınicos. Estas informações são
restritas ao público em geral. Para se obter esses dados é necessário solicitar o acesso ao
banco de dados MIMIC-III Clinical Database no site Physionet e participar de um curso
Data or Specimens Only Research.
Para selecionar os sinais de interesse, foi criado um algoritmo em Python que realizou
uma varredura no banco de dados, buscando pelos registros que contia pelo menos um
sinal de ECG, um de PPG e um de PA, caso o algoritmo encontrasse os três sinais, era
feito o download do arquivo .dat e .hea.
Inicialmente foram adquiridos 38458 registros com sinais de ECG, PPG e PA. Destes
20917 registros estavam com interrupções, 280 registros com saturação, restando 17261
registros, com o restante dos 17261 sinais, foi realizada uma seleção manual onde foram
escolhidos registros que possúıa a onda R maior que as outras ondas do sinal de ECG,
desta forma foram selecionados 42 registros. Na Tabela 3.1 são mostrados os critérios de
inclusão e exclusão utilizados para selecionar os sinais.
Tabela 3.1. Critérios de inclusão e exclusão para os sinais de ECG, PPG e PA.
Critérios de inclusão Critérios de exclusão
• Sinais com registros maiores que 10 segundos • Sinais com saturação
• Onda R maior que as outras ondas no sinal de ECG • Sinais com interrupções
Nos sinais adquiridos do banco de dados, foram identificadas interrupções ao longo
do sinal, desta forma foi necessário selecionar os trechos do sinal que não possúıam inter-
rupções. Assim, foi criado um algoritmo que realiza a leitura de cada registro e verifica
se os sinais possúıam algum tipo de problema. Primeiro foi realizada uma avaliação dos
sinais, em que o algoritmo verifica se os sinais possúıam picos ou vales discrepantes, ou
se o sinal estava saturado. Nesse processo foram analisados os sinais de ECG, PPG e
PA, inicialmente foram verificados os pontos de saturação do sinal e se o intervalo com
sinal sem saturação era maior que 5 segundos, caso essa condição não fosse satisfeita, o
trecho do sinal é descartado. Caso a condição fosse atendida, então o algoritmo verifi-
cava se nos outros sinais possuem o mesmo trechos onde a mesma condição é satisfeita.
Após selecionar os trechos dos sinais, os intervalos validos foram correlacionados com os
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outros sinais, em que foi verificado se cada trecho valido correspondia ao mesmo trecho
nos outros sinais. Desta forma, foram salvos os trechos de sinais que possúıam o mesmo
intervalo de tempo com sinais válidos.
Quanto a taxa de amostragem cabe avaliar se ela é ou não suficiente para a estimação
da PA. De fato, pode-se argumentar que pode haver perda de informações no processo
de subamostragem do sinal. Para se verificar se uma amostragem do sinal pode ser um
problema, foram realizados alguns cálculos para avaliar o efeito da taxa de amostragem
sobre os erros nas estimativas de intervalos temporais. Desta forma com uma taxa de
125Hz, o intervalo entre duas amostras é de FS125Hz =
1
125Hz
, FS125Hz = 8ms. Logo




, FS600Hz = 1.67ms. Logo o erro máximo é de 0, 84ms.
De forma alternativa, foram realizados alguns experimento com sinais de ECG, que
foram adquiridos em 600Hz por um eletrocardiógrafo da marca Micromed, modelo Win-
cardio. Na sequência foi criado um algoritmo para realizar uma subamostragem do sinal
de ECG de 600Hz para uma nova amostragem de 120Hz. E um outro algoritmo para
encontrar os picos da onda R no sinal de ECG. Na Tabela 3.2 é mostrado o instante da
localização do pico da onda R tanto para o sinal amostrado em 600Hz quanto para o sinal
amostrado em 120Hz. Na Figura 3.2 é mostrado os dois sinais de ECG.
Tabela 3.2. Diferença entre a amostragem a 600Hz e 120Hz. Em cada caso é
apresentado o número da amostra e o tempo em segundos da localização do pico da
onda R do sinal de ECG. No final da tabela é mostrado a diferença em ms entre a
localização do pico da onda R de ambos os sinais amostrados em 600Hz e 120Hz.
Descrição
Localização do pico R
1 2 3 4 5 6 7
Nº da Amostra (600Hz) 285 885 1486 2086 2686 3286 3886
Tempo em Segundos (600Hz) 0,4750 1,4750 2,4766 3,4766 4,4766 5,4766 6,4766
Nº da Amostra (120Hz) 57 177 297 417 537 657 777
Tempo em Segundos (120Hz) 0,4750 1,4750 2,4750 3,4750 4,4750 5,4750 6,4750
























Figura 3.2. Em vermelho o sinal de ECG amostrado em 600Hz e em azul o mesmo
sinal de ECG amostrado em 120Hz. Em (a) é mostrado o sinal de ECG completo
e em (b) é mostrado um zoom do sinal, onde é posśıvel ver detalhes entre os dois
sinais.
No segundo teste, foi selecionado um outro sinal de ECG, também amostrado em
600Hz. Na Tabela 3.3 é mostrado o instante da localização do pico da onda R tanto para
o sinal amostrado em 600Hz quanto para o sinal amostrado em 120Hz. Na Figura 3.3 é
mostrado os dois sinais de ECG.
Tabela 3.3. Diferença entre a amostragem a 600Hz e 120Hz. Em cada caso é
apresentado o número da amostra e o tempo em segundos da localização do pico da
onda R do sinal de ECG. No final da tabela é mostrado a diferença em ms entre a
localização do pico da onda R de ambos os sinais amostrados em 600Hz e 120Hz.
Descrição
Localização do pico R
1 2 3 4 5 6 7
Nº da Amostra (600Hz) 169 846 1521 2184 2894 3531 4133
Tempo em Segundos (600Hz) 0,2816 1,4100 2,5350 3,6400 4,8233 5,8850 6,8883
Nº da Amostra (120Hz) 34 169 304 437 579 706 827
Tempo em Segundos (120Hz) 0,2833 1,4083 2,5333 3,6416 4,8250 5,8833 6,8916
Diferença (ms) -1,6 1,6 1,6 -1,6 -1,6 1,6 -3,3
Com pode ser observado nos testes realizados, a maior diferença entre a localização
do pico da onda R foi de 3,3ms, menor que o erro calculado que seria de 4ms para o

























Figura 3.3. Em vermelho o sinal de ECG amostrado em 600Hz e em azul o mesmo
sinal de ECG amostrado em 120Hz. Em (a) é mostrado o sinal de ECG completo
e em (b) é mostrado um zoom do sinal, onde é posśıvel ver detalhes entre os dois
sinais.
3.2 Processamento de sinais de eletrocardiografia e de fo-
topletismografia
Para a filtragem dos sinais de ECG e PPG, foram projetados filtros com Resposta ao
Impulso Finita, do inglês Finite Impulse Response (FIR). Esses filtros são estáveis e tem
uma ótima linearidade de fase para preservar a resposta impulsional, a fase linear o que
é importante para não causar distorções nas ondas presentes nos sinais.
Na Figura 3.4 é mostrado a resposta do filtro passa-alto de 0.25Hz, projetado para o
sinal de PPG, com uma ordem de 1000 que permitiu uma largura de banda de transição
reduzida de forma não provocar distorções em outros componentes do sinal.
Na Figura 3.5 é mostrado a resposta do filtro passa-alto de 0.5Hz, projetado para o
sinal de ECG, com uma ordem de 1000. E na Figura 3.6 é mostrado a resposta do filtro
rejeita-faixa de 60Hz, projetado para o sinal de ECG, com uma ordem de 2000. A escolha
da ordem de 1000 e 2000 para o sinal de ECG, foi pelo fato que essa ordem permitiu
uma largura de banda de transição reduzida de forma não provocar distorções em outros
componentes do sinal.
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Figura 3.4. Em (a) é mostrado a resposta em frequência do filtro passa-alto do
tipo FIR, com corte em 0.25Hz, e com um destaque nas baixas frequências. E em
(b) é mostrado a fase do filtro.
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Figura 3.5. Em (a) é mostrado a resposta em frequência do filtro passa-alto do
tipo FIR, com corte em 0.5Hz, e com um destaque nas baixas frequências. E em
(b) é mostrado a fase do filtro.
25


































Figura 3.6. Em (a) é mostrado a resposta em frequência do filtro rejeita-faixa do
tipo FIR, com corte em 60Hz. E em (b) é mostrado a fase do filtro.
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3.2.1 Filtragem do sinal de ECG
Ao analisar os sinais de ECG, foram identificados rúıdos de 60Hz provindos da rede
elétrica e uma variação da linha de base, próxima de 0Hz. Para eliminar a componente
de frequência de 60Hz, foi projetado um filtro de rejeita-faixa FIR com uma ordem de
2000. Como a amostragem do sinal é de 125Hz, a banda é limitada em 62.5Hz, desta
forma o sinal não possui a harmônica de 120Hz. Para eliminar a linha de base do sinal,
foi projetado um filtro passa-alto FIR com uma ordem de 1000 e com a frequência de
corte em 0,5Hz. Na Figura 3.7 é mostrado o sinal antes e depois do processo de filtragem
e os gráficos no domı́nio da frequência.










































































Figura 3.7. Sinal de eletrocardiograma, onde é mostrado: (a) no domı́nio do
tempo o sinal bruto, com variações na linha de base; (b) no domı́nio da frequência,
em magnitude, com uma componente em 60Hz e outra próxima a 0Hz. Observe que
em (c) no domı́nio do tempo, com o sinal já filtrado com um filtro FIR passa-alto
e outro rejeita-faixa, não há uma linha de base tão intensa no domı́nio do tempo
como no caso de (a). No domı́nio da frequência (d), observa-se a eliminação dos
picos em torno de 60 hertz, presentes em (b) e a redução das componentes próximo
a 0 hertz.
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3.2.2 Filtragem do sinal de PPG
Ao analisar os sinais de PPG, foi verificada a necessidade de filtrar a linha de base
do sinal. Para isso foi projetado um filtro passa-alto FIR com uma ordem de 1000 e com
a frequência de corte em 0,25Hz. Na Figura 3.8 é mostrado o sinal antes e depois do
processo de filtragem e os gráficos no domı́nio da frequência.







































































Figura 3.8. Sinal de fotopletismografia, onde é mostrado: (a) no domı́nio do tempo
o sinal bruto, com variações na linha de base; (b) no domı́nio da frequência, em
magnitude, com uma componente próxima a 0Hz. Observe que em (c) no domı́nio
do tempo, com o sinal já filtrado com um filtro FIR passa-alto, não há uma linha
de base tão intensa no domı́nio do tempo como no caso de (a). No domı́nio da
frequência (d), observa-se a redução das componentes próximo a 0 hertz.
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3.3 Desenvolvimento dos algoritmos de extrac~ao de carac-
tersticas de estimac~ao da PA
3.3.1 Extração de caracteŕısticas dos sinais de ECG e PPG
O primeiro algoritmo desenvolvido para extração de caracteŕısticas diz repeito à ve-
rificação da existência de picos nos sinais de ECG e PPG, ou seja, se não está faltando
algum dos picos. Desta forma foi realizado um casamento dos pico de ECG com os de
PPG. Para encontrar os picos da onda R do ECG foi utilizado o algoritmo de Pan Tomp-
kins [34], e para localizar os picos e vales do PPG foi utilizada a função FindPeaks do
MatLab R2019a 64-bit STUDENT. O algoritmo inicia a procura por todos os picos de
ECG, em seguida é localizado todos os picos do PPG. Ao analisar os picos, o algoritmo
procura o primeiro pico do ECG e verifica se o pico de PPG está antes dos próximo pico
de ECG. Caso a condição anterior seja satisfeita, o algoritmo verifica se antes do pico de
PPG existe um pico de ECG. Caso o algoritmo não encontre algum dos picos, o trecho
correspondente é descartado.
Durante os testes, foi identificado que alguns dos picos não foram localizados correta-
mente. Desta forma foi necessário criar um novo algoritmo para inspecionar se todos os
picos de ECG e PPG foram localizados. Com esse algoritmo é posśıvel inserir ou excluir
qualquer localização dos picos de forma manual, ou simplesmente realizar ajustes. Nas
Figuras 3.9 e 3.10 é mostrado o processo de correção de um pico de PPG.






















Figura 3.9. Sinal de ECG em azul e o sinal de PPG em vermelho. Observe que
está faltando a marcação do segundo pico de PPG.
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Figura 3.10. Sinal de ECG em azul e o sinal de PPG em vermelho. Observe que
após a utilização do algoritmo de correção, foi adicionada uma marcação de um X
verde no pico do sinal de PPG.
Inicialmente, foram extráıdas 3 caracteŕısticas temporais dos sinais de ECG e PPG.
A primeira caracteŕıstica extráıda foi o intervalo entre o pico da onda R do sinal de ECG
e o pico do sinal de PPG, que foi nomeado de PTTP . Na Figura 3.11 é mostrado mais
detalhes da caracteŕıstica.






















Figura 3.11. Sinal de ECG linha cont́ınua e sinal de PPG linha tracejada. Note
que está marcado o local da onda R do ECG e o pico do PPG, que corresponde ao
intervalo PTTP . Adaptado de [14].
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O intervalo PTTP é dada por
PTTP = PPGP − ECGR, (3.1)
em que PPGP é o instante do ponto máximo no sinal de PPG, ECGR e o instante da
onda R no sinal de ECG.
Outra caracteŕıstica extráıda foi o intervalo entre o pico da onda R do sinal de ECG
e o vale do sinal de PPG, que foi nomeado de PTTV . Na Figura 3.12 é mostrado mais
detalhes da caracteŕıstica.






















Figura 3.12. Sinal de ECG linha cont́ınua e sinal de PPG linha tracejada. Note
que está marcado o local da onda R do ECG e o vale do PPG, que corresponde ao
intervalo PTTV . Adaptado de [14].
O intervalo PTTV é dada por
PTTV = PPGV − ECGR, (3.2)
em que PTTV é o instante do ponto mı́nimo (vale) no sinal de PPG, ECGR e o instante
da onda R no sinal de ECG.
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E por fim a terceira caracteŕıstica extráıda foi o intervalo R-R. Na Figura 3.13 é
mostrado mais detalhes da caracteŕıstica. Segundo Zhang, quando a FC aumenta ou
diminui ocorre um aumento ou diminuição correspondente na PAD e PAS [53].
Sinal do ECG



















Figura 3.13. Sinal de ECG linha cont́ınua. Note que estão marcados os locais
da onda R do sinal de ECG, ou seja, o intervalo R-R do sinal de ECG. Adaptado
de [14].
O intervalo RR é dada por
RR = ECGRf − ECGRi, (3.3)
em que ECGRi é a localização da primeira onda R do sinal de ECG, ECGRf é a loca-
lização da próxima onda R do sinal de ECG.
3.3.2 Uso dos algoritmos de regressão para a estimação da PA
Para se obter o valores de PA é necessária a utilização de algoritmos que realizam
uma regressão do sinal. Desta forma é posśıvel obter o valor da PAD e da PAS. Neste
contexto primeiro é realizada a extração das caracteŕısticas dos sinais de ECG e PPG,
na sequência é realizado o processo de treinamento do regressor e por último é realizado
o teste.
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3.3.3 Uso dos algoritmos de regressão para a estimação da PA e classificação
indireta de pré-hipertensão
Para a classificação da faixa de pré-hipertensão que vai de 80mmHg até 90mmHg (a
mesma que foi utilizada pelo artigo [21]), foram utilizados os seguintes algoritmos: SVR,
Regressão com Bagging Predictors, Modelo de Regressão Linear, Modelo Linear de Re-
gressão Generalizado, LSboost, Regressão por Árvore de Decisão e Regressão por Stepwise
Linear Model. Na sequência foi realizada a classificação da faixa de pré-hipertensão.
3.3.4 Uso de algoritmos de classificação para diagnóstico direto da pré-hipertensão
Nas pesquisas realizadas durante o levantamento bibliográfico, foi observado que as
classificações das faixas de PA foram realizadas a partir dos resultados dos regressores,
no entanto, para uma comparação de desempenho foi realizada uma classificação direta,
onde os sinais de ECG e PPG são classificados diretamente, sem passar pelo estágio de
regressão. Esse processo pode melhorar os resultados de classificação, isso pelo fato de
não haver dois estágios separados, ou seja, cada um podendo introduzir erros no processo
de regressão ou classificação. Foi escolhido utilizar o classificador Robust boosting, por ser
um classificador robusto e tem a vantagem de exigir menos dados para treinamento [13].
3.4 Procedimentos experimentais
Nos primeiros experimentos, foi escolhido o regressor SVR, a escolha desse método
foi motivada pelo fator de ser uma abordagem muito utilizada na literatura cient́ıfica.
No primeiro teste, foi selecionado um único registro, em que foi extráıdo apenas carac-
teŕısticas temporais. Deste sinal uma parte foi utilizado para treinamento do algoritmo
de regressão e o restante foi utilizado no processo de teste do regressor. Neste teste foi
utilizado o SVR para realizar a regressão da PA.
No segundo teste, foi selecionado um grupo de 42 registros, em que foi extráıdo
apenas caracteŕısticas temporais, sendo que partes desses registros foram utilizados para
o treinamento do algoritmo de regressão e o restante dos registros foram utilizados para
o teste. Neste teste foi utilizado o SVR para realizar a regressão da PA.
No terceiro teste, foram extráıdas novas caracteŕısticas (5 bandas de energia) dos
sinais de ECG e PPG de um único registro e acrescentar na matriz de caracteŕıstica
temporais já existente. Esse novo teste se baseia no fato que pode haver um relação
entre a PA e as bandas de energia do sinal de ECG, a teoria é que o sinal de ECG muda
seu espectro de frequência quando a PA se altera. Neste teste foi utilizado o SVR para
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realizar a regressão da PA.
No quarto teste, além das caracteŕısticas temporais extráıdas do grupo de 42 registro,
foram extráıdas caracteŕısticas de bandas de energia, tanto do sinal de ECG quanto do
sinal de PPG. Neste teste foi utilizado o SVR para realizar a regressão da PA.
No quinto teste, foi utilizado apenas as caracteŕıstica temporais dos sinais de ECG e
PPG, considerando os 42 registros, no entanto foi aplicado o processo de calibração, ou
seja, parte de um sinal de um registro foi utilizado para treinamento e a outra parte foi
utilizada para teste. Neste processo foram testados diferentes tipos de regressores, como
por exemplo: SVR, Regressão com Bagging Predictors, Modelo de Regressão Linear,
Modelo Linear de Regressão Generalizado, LSboost, Regressão por Árvore de Decisão e
Regressão por Stepwise Linear Model.
No sexto teste, foi realizado a classificação da pré-hipertensão diretamente dos sinais
de ECG e PPG, ou seja, sem passar pelos regressores. Neste teste foi utilizado o Robust
boosting para realizar a classificação da pré-hipertensão.
Todo o processamento dos dados foram realizado com um notebook com processa-
dor Intel Core i7-770HQ 2.80GHz com 4 núcleos, 32GB de memória RAM DDR4 e com
sistema operacional Linux Mint 19.3 x64, e foi utilizado o MatLab R2019a 64-bit STU-
DENT.
3.5 Avaliac~ao de desempenho a partir das estimac~oes da PA
e das classificac~oes direta e indireta de pre-hipertens~ao
Para avaliação do algoritmo de regressão e do classificador, foi utilizada a estratégia
denominada reamostragem aleatória. Nessa estratégia, cada sessão de treinamento uti-
liza um subconjunto de dados selecionado aleatoriamente a partir do conjunto completo
dispońıvel, de forma que os dados de treinamento em uma seção são distintos daqueles
de outras sessões. O processo de reamostragem inicialmente 100 vezes, sendo posterior-
mente repetido num total de 5000, 10000, 50000 e 100000 vezes, isso para garantir uma
variância pequena. Em cada reamostragem foi calculado os verdadeiros positivos, verda-
deiros negativos, falsos positivos, falsos negativos e no final foi feita uma média de todos
os valores.
Para avaliação a eficiência do algoritmo de regressão para estimar a PA, foram utiliza-
das medições de desempenho, como: Desvio Padrão, do inglês Standard Deviation (STD)
e Erro Absoluto Médio, do inglês Mean Absolute Error (MAE).
Para avaliação do classificador pela análise das medidas estat́ısticas de desempenho
foram analisados os valores de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positi-
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vos, falsos negativos, acurácia, precisão, sensibilidade e medida-F.
Segundo a Associação para o Avanço da Instrumentação Médica, do inglês Association
for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) a diferença entre a PAS, PAM
e PAD da nova técnica e o método de referência, deve ser de no máximo ±5mmHg para
o MAE e com STD menor ou igual a 8mmHg [1].
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4 Resultados
4.1 Regress~ao e avaliac~ao para estimar a PA
4.1.1 Teste com calibração realizado com 1 registro
No primeiro teste foi utilizado o registro 3052346 0698 do banco de dados. Na Tabela
4.1 são mostrados os erros STD para a estimação da PAD utilizando SVR. Na Tabela 4.2
são mostrados os erros MAE para a estimação da PAD utilizando SVR. Foram realizados
testes com diferentes porcentagem de dados utilizados para treinamento (60%, 70%, 80%
90% e 95%). Para cada grupo de treinamento foi realizada a reamostragem aleatória com
seções de 100, 5000, 10000, 50000 e 100000 vezes.
Tabela 4.1. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAD,
em que são analisados os erros de STD. Neste teste foram utilizadas apenas as
caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG.
Seções 60% 70% 80% 90% 95%
100 1.58 1.61 1.61 1.52 1.51
5000 1.62 1.60 1.58 1.55 1.51
10000 1.61 1.60 1.59 1.55 1.52
50000 1.61 1.60 1.59 1.55 1.51
100000 1.61 1.60 1.58 1.55 1.51
Tabela 4.2. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAD,
em que são analisados os erros de MAE. Neste teste foram utilizadas apenas as
caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG.
Seções 60% 70% 80% 90% 95%
100 1.33 1.38 1.38 1.31 1.34
5000 1.37 1.36 1.35 1.35 1.34
10000 1.37 1.36 1.36 1.35 1.36
50000 1.37 1.36 1.36 1.35 1.35
100000 1.37 1.36 1.36 1.35 1.34
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Na Figura 4.1, são mostrados os histogramas dos erros STD, para estimar a PAD.



































































































































































Figura 4.1. Histograma mostrando o erro STD para estimar a PAD com cada
porcentagem utilizada para treinamento (a) - 60%, (b) - 70%, (c) - 80%, (d) - 90%
e (e) - 95%) e com a quantidades de seções de treinamento realizadas (100, 5000,
10000, 50000 e 100000).
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Na Tabela 4.3 são mostrados os resultados do erro STD para a estimação da PAS
utilizando SVR, e na Tabela 4.4 são mostrados os erros MAE para a estimação da PAS
utilizando SVR. Foram realizados testes com diferentes porcentagem de dados utilizados
para treinamento (60%, 70%, 80% 90% e 95%). Para cada grupo de treinamento foi
realizada a reamostragem aleatória com seções de 100, 5000, 10000, 50000 e 100000 vezes.
Tabela 4.3. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAS,
em que são analisados os erros de STD. Neste teste foram utilizadas apenas as
caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG.
Seções 60% 70% 80% 90% 95%
100 4.86 4.77 4.70 4.59 4.48
5000 4.79 4.76 4.71 4.61 4.46
10000 4.79 4.75 4.70 4.60 4.45
50000 4.78 4.75 4.70 4.60 4.42
100000 4.79 4.75 4.70 4.60 4.42
Tabela 4.4. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAS,
em que são analisados os erros de MAE. Neste teste foram utilizadas apenas as
caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG.
Seções 60% 70% 80% 90% 95%
100 4.02 4.01 3.98 3.97 3.97
5000 4.01 3.98 3.96 3.95 3.96
10000 3.98 3.96 3.96 3.93 3.95
50000 3.97 3.94 3.95 3.93 3.93
100000 3.96 3.94 3.93 3.92 3.92
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Na Figura 4.2, são mostrados os histogramas dos erros STD, para estimar a PAS.




































































































































































Figura 4.2. Histograma mostrando o erro STD para estimar a PAS com cada
porcentagem utilizada para treinamento (a) - 60%, (b) - 70%, (c) - 80%, (d) - 90%
e (e) - 95%) e com a quantidades de seções de treinamento realizadas (100, 5000,
10000, 50000 e 100000).
Neste teste o resultado foi muito bom, no entanto, o algoritmo de regressão foi trei-
nado com uma parte de um sinal e testado outra parte do mesmo sinal, desta forma,
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já era esperado um desempenho bom. No próximo teste é realizado um teste com mais
registros.
4.1.2 Teste sem calibração realizado com 42 registros
Na segunda parte dos ensaios, foram realizados testes com 42 registros de participan-
tes selecionados anteriormente. Nesse processo, alguns registros foram utilizados para
treinamento e o restante dos registros foram utilizados para teste, isso garantindo que
os dados para teste nunca foram utilizados para treinamento. Nas Tabelas 4.5 e 4.6 é
mostrado os erros MAE e STD para a PAD e a PAS.
Tabela 4.5. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAD, em
que são analisados os erros de MAE e STD. Neste teste foram utilizadas apenas
as caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG. Foram realizados 5000
seções de treinamento e foram utilizados diferentes porcentagens dos dados para
treinamento e teste.
Parâmetro de desempenho 60% 70% 80% 90% 95%
MAE (mmHg) 6.39 5.76 5.07 3.78 3.68
STD (mmHg) 4.95 5.51 4.97 3.95 3.85
Tabela 4.6. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAS, em
que são analisados os erros de MAE e STD. Neste teste foram utilizadas apenas
as caracteŕısticas temporais entre o sinal de ECG e PPG. Foram realizados 5000
seções de treinamento e foram utilizados diferentes porcentagens dos dados para
treinamento e teste.
Parâmetro de desempenho 60% 70% 80% 90% 95%
MAE (mmHg) 13.52 18.87 14.77 6.60 6.45
STD (mmHg) 13.41 15.64 17.97 5.66 5.36
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Na Figura 4.3, são mostrados os histogramas de erros STD e MAE, tanto para a PAD
quanto para a PAS. Nesse ensaio foi utilizado 60% dos dados para treinamento e 40%
dos dados para teste.


















































































































Figura 4.3. Histograma mostrando do STD e MAE com 60% dos dados utilizado
para treinamento. Em (a) é mostrado o MAE da PAD, (b) mostrando STD da
PAD, (c) mostrando MAE da PAS e em (d) mostrando STD da PAS.
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Na Figura 4.4, são mostrados os histogramas de erros STD e MAE, tanto para a PAD
quanto para a PAS. Nesse ensaio foi utilizado 70% dos dados para treinamento e 30%
dos dados para teste.


















































































































Figura 4.4. Histogramas do STD e MAE com 70% dos dados utilizado para
treinamento. Em (a) é mostrado o MAE da PAD, (b) mostrando STD da PAD, (c)
mostrando MAE da PAS e em (d) mostrando STD da PAS.
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Na Figura 4.5, são mostrados os histogramas de erros STD e MAE, tanto para a PAD
quanto para a PAS. Nesse ensaio foi utilizado 80% dos dados para treinamento e 20%
dos dados para teste.

















































































































Figura 4.5. Histogramas do STD e MAE com 80% dos dados utilizado para
treinamento. Em (a) é mostrado o MAE da PAD, (b) mostrando STD da PAD, (c)
mostrando MAE da PAS e em (d) mostrando STD da PAS.
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Na Figura 4.6, são mostrados os histogramas de erros STD e MAE, tanto para a PAD
quanto para a PAS. Nesse ensaio foi utilizado 90% dos dados para treinamento e 10%
dos dados para teste.


















































































































Figura 4.6. Histogramas do STD e MAE com 90% dos dados utilizado para
treinamento. Em (a) é mostrado o MAE da PAD, (b) mostrando STD da PAD, (c)
mostrando MAE da PAS e em (d) mostrando STD da PAS.
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Na Figura 4.7, são mostrados os histogramas de erros STD e MAE, tanto para a PAD
e da PAS. Nesse ensaio foi utilizado 95% dos dados para treinamento e 5% dos dados
para teste.

















































































































Figura 4.7. Histogramas do STD e MAE com 95% dos dados utilizado para
treinamento. Em (a) é mostrado o MAE da PAD, (b) mostrando STD da PAD, (c)
mostrando MAE da PAS e em (d) mostrando STD da PAS.
Neste teste o resultado piorou um pouco quando comparado com o primeiro teste, mas
o erros da PAD ficou muito próximo do resultado do artigo [21], no entanto, a diferença
de resultados da PAS foi de quase 50%. No próximo teste é utilizado caracteŕısticas em
bandas de energia que podem melhorar o desempenho do algoritmo de regressão.
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4.1.3 Teste com calibração realizado com 1 registro e com a inclusão das bandas
de energia
Em novos testes realizados com o registro 3052346 0698, foram inclúıdas as carac-
teŕısticas de bandas de energia, ou seja, foram adicionado 5 bandas de energia do sinal
de ECG e 5 bandas de energia do sinal de PPG. Pode-se observar que houve uma pe-
quena melhora nos resultados. E a hipótese é que com mais essas caracteŕısticas pode-se
melhorar significativamente os resultados.
Na Tabela 4.7 são mostrados os resultados dos erros STD e MAE da PAD, neste
teste foi realizado apenas 5000 seções de treinamento, pois como foi observado nos testes
anteriores não houve grandes ganhos com números maiores.
Tabela 4.7. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAD,
em que são analisados os erros de MAE e STD. Neste teste foram inclúıdas as
caracteŕısticas de bandas de energia. Foram realizadas 5000 seções de treinamento
e foi utilizado 70% dos dados para treinamento e 30% dos dados para teste.
Parâmetro de desempenho 60% 70% 80% 90% 95%
STD (mmHg) 1.48 1.47 1.45 1.41 1.38
MAE (mmHg) 1.24 1.23 1.22 1.21 1.21
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Na Figura 4.8 é mostrado o histograma dos testes realizado para estimar a PAD.
















































































































































Figura 4.8. Histograma mostrando o erro STD para estimar a PAD. Onde é
mostrado diferentes porcentagem de dados utilizados para treinamento (a) - 60%,
(b) - 70%, (c) - 80%, (d) - 90% e (e) - 95% e em cada caso o restante dos dados
foram utilizado para teste.
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Na Tabela 4.8 são mostrados os resultados do erro STD e MAE da PAS, nesse teste
foram realizadas apenas 5000 seções de treinamento.
Tabela 4.8. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PAS,
em que são analisados os erros de MAE e STD. Neste teste foram inclúıdas as
caracteŕısticas de bandas de energia. Foram realizadas 5000 seções de treinamento
e foi utilizado 70% dos dados para treinamento e 30% dos dados para teste.
Parâmetro de desempenho 60% 70% 80% 90% 95%
STD (mmHg) 4.77 4.75 4.67 4.52 4.33
MAE (mmHg) 3.84 3.80 3.75 3.70 3.68
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Na Figura 4.9 é mostrado o histograma dos testes realizado para estimar a PAS.



















































































































































Figura 4.9. Histograma mostrando o erro STD para estimar a PAS. Onde é
mostrado diferentes porcentagem de dados utilizados para treinamento (a) - 60%,
(b) - 70%, (c) - 80%, (d) - 90% e (e) - 95% e em cada caso o restante dos dados
foram utilizado para teste.
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Neste teste o resultado de MAE e STD teve uma pequena melhora quando comparado
com o primeiro teste. No entanto é necessário realiza testes com mais participantes para
comprovar se realmente há uma melhora com o acréscimo das caracteŕıstica de bandas
de energia. No próximo teste é utilizado caracteŕısticas dos 42 registros.
4.1.4 Teste sem calibração realizado com 42 registros e com a inclusão das bandas
de energia
Um novo teste, em que foram inclúıdas as caracteŕısticas de bandas de energia nos
42 registros para estimar a PA. Na Tabela 4.9 é mostrado os erros para estimar a PAD
e PAS.
Tabela 4.9. Avaliação de desempenho do regressor SVR para estimar a PA, em que
são analisados os erros de MAE e STD, para as ambas pressões PAD e a PAS. Neste
teste foram inclúıdas as caracteŕısticas de bandas de energia. Foram realizadas 5000




STD MAE STD MAE
(mmHg) (mmHg) (mmHg) (mmHg)
Regressão por Vetores de Suporte (SVR) 9.77 16.57 17.00 16.75
Neste teste o resultado de MAE e STD pioraram significativamente tanto na PAD
quanto na PAS, com esses resultados tem se um indicativo que o acréscimo das bandas
de energia não ajudaram o regressor. Isso pode ser pelo fato que tenha pouco exemplos,
e como houve um aumento na quantidade de caracteŕıstica o algoritmo não foi capaz de
melhorar seu desempenho.
4.1.5 Teste com calibração realizado com 42 registros
Foi realizado um teste com os 42 registros com diferentes tipos de regressores, de
forma que foi utilizada uma parte do sinal de um registro para treinamento e a outra
parte do sinal foi utilizada para teste, mas lembrando não a mesma janela de tempo. Na
Tabela 4.10 são mostrados os resultados de cada regressor.
Neste teste, com a inclusão do processo de calibração os resultados de MAE e STD
melhoraram, o Regressão baseado em Bagging Predictors teve o melhor desempenho, ou
seja, com um menor erro tanto na PAD quanto na PAS. No entanto para comprovar uma
melhora significativa é necessário realizar experimentos com mais registros para observar
se o desempenho se mantém consistente.
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Tabela 4.10. Avaliação de desempenho de diferentes tipos de regressores para
estimar a PA, em que são analisados os erros de MAE e STD, para as ambas pressões
PAD e PAS. Os resultados são de testes que foram realizados com o processo de
calibração. Em todos os casos foram realizadas 10 seções de treinamento e foram
utilizados 70% dos dados para treinamento e 30% dos dados para teste.
Algoritmo
PAD PAS
STD MAE STD MAE
(mmHg) (mmHg) (mmHg) (mmHg)
Regressão por Vetores de Suporte (SVR) 3.55 3.06 4.16 3.56
Regressão baseado em Bagging Predictors 2.72 2.21 3.24 2.63
Modelo de Regressão Linear 4.58 5.04 5.31 6.04
Modelo Linear de Regressão Generalizado 3.49 3.37 4.01 3.90
LSboost 2.96 2.40 3.38 2.86
Regressão por Árvore de Decisão 2.80 1.89 3.26 2.24
Stepwise Linear Model 4.41 4.61 5.13 5.26
4.1.6 Comparação e desempenhos entre os algoritmos
Na Tabela 4.11 é apresentado um resumo de todos os resultados observados até aqui,
no final da tabela foi adicionado os resultados do artigo [21] que contêm resultados com
o sistema de calibração e sem o sistema calibração.
Tabela 4.11. Avaliação de desempenho de diferentes tipos de regressores para
estimar a PA, em que são analisados os erros de MAE e STD, para as ambas
pressões PAD e PAS. São apresentados testes que foram realizados com calibração




STD MAE STD MAE
(mmHg) (mmHg) (mmHg) (mmHg)
SVR - 3052346 0698 - Com Calibração (CC) 1.60 1.36 4.76 3.98
SVR - 42 registros - Sem Calibração (SC) 5.51 5.76 15.64 18.87
SVR - 3052346 0698 + Bandas de energia - CC 1.47 1.23 4.75 3.80
SVR - 42 registros + Bandas de energia - SC 9.77 16.57 17.00 16.75
SVR - 42 registros - CC 3.55 3.06 4.16 3.56
Regressão com Bagging Predictors - CC 2.72 2.21 3.24 2.63
Modelo de Regressão Linear - CC 4.58 5.04 5.31 6.04
Modelo Linear de Regressão Generalizado - CC 3.49 3.37 4.01 3.90
LSboost - CC 2.96 2.40 3.38 2.86
Regressão por Árvore de Decisão - CC 2.80 1.89 3.26 2.24
Stepwise Linear Model - CC 4.41 4.61 5.13 5.26
Artigo [21] - SC 6.14 5.35 10.09 11.17
Artigo [21] - CC 3.52 4.31 5.45 8.21
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4.2 Classificac~ao e avaliac~ao do diagnostico da pre-hipertens~ao
Para classificação da pré-hipertensão, foi utilizada a faixa de pressão que vai de
80mmHg até 90mmHg, como foi utilizada no trabalho [21]. Por motivos de comparação
os testes foram realizados apenas com a PAD, pois tanto nesse trabalho quanto no tra-
balho [21] os resultados foram melhores.
4.2.1 Classificação da PA após a regressão
Nas Tabelas 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18, são mostrados os resultados
da classificação na faixa de pré-hipertensão. Neste teste primeiramente foi realizada a
regressão da PA e em seguida foi realizada a classificação.
Tabela 4.12. Avaliação de desempenho do classificador por Stepwise Linear Model
para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD. A classificação é
realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 4.39 3.52
MAE (mmHg) 4.93 4.31
Acurácia 93% 91%
Sensibilidade – 1 – 2
Medida-F – 1 – 2
Precisão – 1 – 2
1Não foi encontrado nenhum caso positivo.
2O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
Tabela 4.13. Avaliação de desempenho do classificador por Regressão por Árvore
de Decisão para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD. A classi-
ficação é realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 2.54 3.52
MAE (mmHg) 1.84 4.31
Acurácia 99% 91%
Sensibilidade – 1 – 2
Medida-F 99% – 2
Precisão 98% – 2
1Não foi encontrado nenhum caso positivo.
2O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
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Tabela 4.14. Avaliação de desempenho do classificador por LSboost para di-
agnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD. A classificação é realizada
após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 7.76 3.52
MAE (mmHg) 2.29 4.31
Acurácia 99% 91%
Sensibilidade 92% – 1
Medida-F 94% – 1
Precisão 98% – 1
1O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
Tabela 4.15. Avaliação de desempenho do classificador por Modelo Linear de
Regressão Generalizado para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na
PAD. A classificação é realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 3.25 3.52
MAE (mmHg) 3.25 4.31
Acurácia 94% 91%
Sensibilidade 65% – 1
Medida-F 77% – 1
Precisão 97% – 1
1O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
Tabela 4.16. Avaliação de desempenho do classificador por Modelo de Regressão
Linear para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD. A classificação
é realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 4.50 3.52
MAE (mmHg) 4.95 4.31
Acurácia 93% 91%
Sensibilidade – 1 – 2
Medida-F – 1 – 2
Precisão – 1 – 2
1Não foi encontrado nenhum caso positivo.
2O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
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Tabela 4.17. Avaliação de desempenho do classificador por Regressão Baseado em
Bagging Predictors para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD.
A classificação é realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 2.56 3.52
MAE (mmHg) 2.22 4.31
Acurácia 99% 91%
Sensibilidade 93% – 1
Medida-F 95% – 1
Precisão 95% – 1
1O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
Tabela 4.18. Avaliação de desempenho do classificador por Regressão por Vetores
de Suporte (SVR) para diagnóstico de pré-hipertensão (80 < PA ≤ 90) na PAD. A
classificação é realizada após o processo de regressão.
Parâmetro de desempenho Valor medido Artigo [21]
STD (mmHg) 3.50 3.52
MAE (mmHg) 3.08 4.31
Acurácia 99% 91%
Sensibilidade 85% – 2
Medida-F 91% – 2
Precisão – 1 – 2
1Não foi encontrado nenhum caso positivo.
2O Artigo [21], não forneceu os dados de sensibilidade, medida-F e precisão.
Nestes testes os resultados da acurácia para a PAD mostram uma melhora signifi-
cativa. No entanto, provavelmente os resultados foram melhores por existirem poucos
sinais que se encontravam na faixa de pré-hipertensão ou de hipertensão. Desta forma é
necessário realizar teste com mais sinais que contenham hipertensão diagnosticada.
4.2.2 Classificação direta da PA
Na Tabela 4.19 são mostrados os resultados da classificação direta, ou seja, a classi-
ficação da faixa de pré-hipertensão foi realizada diretamente das caracteŕısticas extráıdas
dos sinais de ECG e PPG. Este teste foi realizado utilizando o classificador Robust
boosting [13].
Diante dos resultados apresentados na Tabela 4.19, foi observado uma melhora quando
comparado com os resultados do artigo [21]. Uma possibilidade da melhora dos resultados
foi pelo fato de que a classificação foi feita diretamente nos sinais de ECG e PPG, sem
passar pelo estágio de regressão. Mas é necessário investigar mais esse teste de uma forma
sistemática, pois com esse indicativo de que a classificação possa melhorar, cabe avaliar
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Tabela 4.19. Avaliação de desempenho do classificador Robust boosting para
diagnostico de pré-hipertensão com base nos sinais de ECG e PPG, realizando a
classificação direta em comparação com o método de classificação indireto proposto
por [21].
Algoritmo
PAD Parâmetro de desempenho
Intervalo (mmHg) Acurácia Sensibilidade Medida-F Precisão
Robust boosting 80 < PA ≤ 90 99% 94% 95% 96%
Artigo [21] 80 < PA ≤ 90 91% – 1 – 1 – 1
1O artigo [21] não informou os valores de sensibilidade, medida-F e a precisão.
detalhadamente outros classificadores e em novos sinais de exemplos e assim verificar se
os resultados são consistentes com essas diversas situações.
4.3 Contribuic~oes do Trabalho
Durante a realização dos experimentos, com base nas propostas realizadas ao longo
do trabalho, são listadas as seguintes contribuições desta dissertação em relação ao que
foi encontrado na literatura cient́ıfica levantada.
• Realizado a classificação de pré-hipertensão diretamente das caracteŕısticas sem pas-
sar por um regressor. Nos trabalhos levantados na literatura cient́ıfica observou-se
que a classificação da hipertensão a partir dos sinais de ECG e PPG se baseia
em um regressor para a estimação do valor de pressão, e a partir deste ponto
compara-se o valor obtido por regressão com ńıveis de referência para a definição
de pré-hipertensão. No entanto, acredita-se que essa abordagem possa limitar o
desempenho final, enquanto há classificadores que podem ser explorados de forma
direta aplicada aos sinais de ECG e PPG. Desta forma este trabalho propôs avaliar
a utilização de um classificador aplicado diretamente às caracteŕısticas extráıdas dos
sinais de ECG e PPG para definir uma classe de pré-hipertensão sem a utilização
prévia de um regressor. E pelo fato das caracteŕısticas que são inerentemente des-
balanceadas, ou seja, tem-se mais caracteŕısticas de uma determinada faixa da PA
do que outras faixas da PA [42].
• Os trabalhos que foram observados na literatura utilizam caracteŕısticas temporais
dos sinais tanto de ECG e PPG. No entanto, o fato é que se é posśıvel estimar
a PA a partir dos sinais de ECG e PPG, isso pode ser porque há alterações nas
proporções de ondas mais rápidas e ondas mais lentas que compõem os dois sinais
em questão. Com essa hipótese foi realizado teste utilizando caracteŕısticas no
domı́nio da frequência.
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• Foi realizado um teste com caracteŕısticas simplificadas, ou seja, foram utilizados
conjuntos mais simples de caracteŕısticas temporais dos sinais de ECG e PPG. Isso
é motivado pelo fato de que algumas alterações das defasagens entre os sinais de
ECG e PPG (para diferentes PAs) podem ser redundantes, de forma que o uso de
caracteŕısticas mais simples pode facilitar a generalização pelos regressores e classi-
ficadores. Foi observado que na literatura é utilizado um conjunto de caracteŕıstica
temporais; não foi encontrada, no entanto, uma comparação sistemática entre os
desempenhos obtidos com diferentes quantidades de caracteŕısticas temporais.
• Outros experimentos que foram realizados, incluiu a avaliação do desempenho na
situação em que o regressor é usado para estimar a PA a partir de sinais de usuários
não usados no treinamento, ou seja, o regressor foi treinado com sinais de um par-
ticipante e na sequência foi utilizado com sinais de outro participante para avaliar
o desempenho do algoritmo, em um processo denominado avaliação livre de cali-
bração. Um segundo teste que foi realizado diz respeito a estimar a PA a partir
de um mesmo participante, ou seja, o regressor foi treinado com uma parte dos
sinais de um participante e tentará estimar a PA com dados de outros segmentos
de sinais do mesmo participante, em um procedimento denominado avaliação com
calibração.
• Também foram realizados testes utilizando diferentes regressores, isso porque alguns
regressores podem se comportar melhor com menos ou com mais caracteŕısticas.
Desta forma, os regressores utilizados na literatura podem não se comportar bem
quando é alterada a quantidade de caracteŕısticas. Por este motivo, foi realizada a
comparação com vários regressores.
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5 Conclus~ao
Essa pesquisa abordou o problema de se estimar a PA de forma não invasiva uti-
lizando o PPG e ECG como principal fonte de informação. Durante o trabalho foram
avaliadas diferentes estratégias, como por exemplo a de utilizar segmentos de dados de
cada participante para treinamento e o restante dos sinais dos mesmos participantes para
o teste dos regressores. Este método foi considerado como teste calibrado. Em outras ava-
liações foram utilizados diferentes participantes para o processo de treinamento e teste,
de forma que o algoritmo deve avaliar pressões de indiv́ıduos diferentes dos anteriormente
analisados, em uma abordagem considerada sem calibração. Outro ponto testado foi a
utilização de um classificador para classificar a pré-hipertensão diretamente dos sinais de
ECG e PPG, sem passar pelo processo de regressão.
Nos resultados foi observado que a utilização de caracteŕısticas em frequência não
melhorou as estimativas de pressão. Uma posśıvel explicação diz respeito ao número
baixo de registros utilizados, e considerando um aumento significativo na quantidade de
caracteŕısticas, ou seja, foram adicionados mais 5 caracteŕısticas do sinal de ECG e mais
5 caracteŕısticas do sinal de PPG, desta forma pode ser que os algoritmos não consigam
generalizar as classes de PA. Portanto em uma investigação futura cabe realiza mais
testes com uma amostra maior de sinais. Por outro lado a classificação direta melhorou,
e acredita-se que isso pode ser pelo fato da classificação ser realizada antes do processo de
regressão. Em trabalhos futuros será interessante realizar novos experimentos, testando
outras combinações de regressores e classificadores.
Nos resultados obtidos utilizando o SVR sem calibração, foram alcançados resultados
em PAD com erro STD = 5.41 e MAE = 5.76, similares aos do artigo [21]; no entanto, os
resultados em PAS foram piores, com erro STD = 15.64 e MAE = 18.87. Já nos resultados
utilizando o SVR com calibração houve uma pequena melhora quando comparada com
o artigo [21], os resultados foram os seguintes em PAD com erro STD = 3.55 e MAE =
3.06, já os resultados em PAS, com erro STD = 4.16 e MAE = 3.56, ou seja, similares aos
do artigo [21]. Mas os melhores resultados obtidos na regressão foi utilizando o algoritmo
de Regressão por Árvore de Decisão com calibração, onde se teve os seguintes resultados:
PAD com erro STD = 2.80 e MAE = 1.89, já os resultados em PAS, com erro STD =
3.26 e MAE = 2.24.
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Já nos testes de classificação direta, utilizando o classificador Robust boosting, o clas-
sificador teve um desempenho muito bom, com uma acurácia de 99%, sensibilidade de
94%, medida-F de 95% e uma precisão de 96%. Estes resultados de classificação supe-
ram os encontrados na literatura. Isso se deve ao fato que o algoritmo Robust boosting é
utilizado em situações onde se tem conjunto de caracteŕısticas desbalanceadas, ou seja,
onde se tem uma diferença no número entre classes. Nesse estudo foi observado que se
tem um número maior de dados nas classe de PA normal e um número menor de dados
nas classes com pre-hipertensão ou hipertensão.
Uma outra caracteŕısticas que pode ajudar no processo de regressão. É a amplitude
e a duração do complexo QRS do sinal de ECG. Esses dois parâmetros podem estar
relacionados com a força que o coração exerce para criar a onda de pressão.
Assim, pode-se verificar que houve uma melhora significativa ao utilizar a Regressão
por Árvore de Decisão com calibração. Em trabalhos futuros será interessante realizar
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